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1. 서  론

최근 보안을 목적으로 CCTV의 설치는 매년마다 증가하면서 영상을 지능적으로 분석하는 기법 및 

방법에 대한 연구가 많이 진행되고 있다. 이러한 영상 내에서 객체의 검출은 지능형 CCTV 시스템에 

있어서 기본적인 기술이지만 형태와 조명에 대한 변화와 장애물 등의 방해요소를 고려해야 되는 

매우 어려운 기술이기도 하다. 객체를 검출하기 위해서는 배경에 대한 정보를 이용하는 방법과 

특징(feature) 또는 특징점(interest point)을 활용하는 방법이 있다. 객체를 검출하는 방법 중 하나인 

HOG(Histogram of Oriented Gradient) 알고리즘은 보행자를 검출하기 위한 알고리즘으로 2005년에 

제안되었다[1][2][5]. HOG 알고리즘은 보행자뿐만 아니라 차량 검출에도 사용되며 신체의 일부를 

찾아낼 때에도 많이 응용되고 있고[7] 본 논문에서는 감시용 영상에서 사람의 전신이 나오지 않을 

경우, 객체를 검출하기 위한 HOG 기반 상반신 검출 시스템을 제안한다.

상반신은 기본적으로 전면을 기준으로 오메가(Ω)의 형태를 띠고 있지만 대상의 옆모습과 머리 
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요  약 
최근 감시와 보안을 목적으로 활발하게 CCTV가 설치되고 있고, 지능형 감시시스템은 영상에서 객체의 검출 및 감시 등으로 
광범위하게 응용되고 있다. 본 연구에서는 지능형 영상 감시 시스템에서 HOG 특징과 FCM 기반의 RBFNN 분류기를 이용한 
상반신 검출 방법을 제안한다. HOG는 보행자를 검출하기 위해 기존에 제안되었던 특징으로 본 논문에서는 이를 사용해 
상반신의 고유한 기울기를 학습하였다. HOG 특징은 입력 이미지의 크기에 비례하는 고차원의 특징 벡터로 기울기를 
표현하기 때문에 RBFNN분류기의 입력데이터로 쓰려면 차원 축소가 필요하다. 이를 위해 PCA 알고리즘을 RBFNN 분류기 
앞에 적용하여 HOG 특징의 차원을 저차원으로 축소하였다. 컴퓨터 실험에서는 미리 분류된 상반신 영상과 사람이 아닌 
영상을 통해 분류기를 훈련시킨 후 테스트 영상과 동영상을 이용하여 제안된 상반신 검출 방법의 성능을 평가하였다.
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Abstract
Recently, CCTV cameras are emplaced actively to reinforce security and intelligent surveillance systems have been under 
development for detecting and monitoring of the objects in the video. In this study, we propose a method for detection of upper 
body in intelligent surveillance system using FCM-based RBFNN classifier realized with the aid of HOG features. Firstly, HOG features 
that have been originally proposed to detect the pedestrian are adopted to train the unique gradient features about upper body. 
However, HOG features typically exhibit a very high dimension of which is proportional to the size of the input image, it is necessary 
to reduce the dimension of inputs of the RBFNN classifier. Thus the well-known PCA algorithm is applied prior to the RBFNN 
classification step. In the computer simulation experiments, the RBFNN classifier was trained using pre-classified upper body images 
and non-person images and then the performance of the proposed classifier for upper body detection is evaluated by using test 
images and video sequences.
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모양에 의해 일정하지 않은 형태를 띠고 있다는 특징이 있다. 앞모습 

외에 후면과 측면에 대해서도 검출 할 수 있도록 학습데이터를 

구성하였다. 또한 긴 머리를 가진 대상에 의한 오검출을 줄이기 위해 

다양한 상반신의 이미지도 데이터셋에 추가하였다. 먼저, 상반신을 

검출하기 위해 HOG를 이용하여 특징을 추출하였고 분류하기 위해 

FCM 기반 RBFNNs 패턴분류기를 사용하였다[3][4][6]. 머리부터 

어깨까지의 영역을 위주로 구성된 대부분의 이미지는 HOG 

특징으로 변환시키고 고차원의 특징을 차원 축소 알고리즘으로 

축소시킨 후 패턴분류기를 이용하여 상반신을 검출한다.

검출시스템의 성능을 평가하기 위해 수원대학교 IC&CI 

연구실에서 촬영한 동영상과 임의의 사진 100장을 사용하여 결과를 

나타내었다.

2. 상반신에 대한 특징 데이터 추출

2장에서는 상반신에 대한 특징 추출 방법에 대해 설명한다. 

본 논문에서는 기울기를 이용한 HOG 알고리즘을 통해서 

상반신에 대한 특징을 추출하게 된다. 또한 고차원의 HOG 특징을 

패턴분류기의 알맞게 저차원으로 축소시키는 PCA 알고리즘을 

살펴본다. 아래의 그림 1은 시스템의 전반적인 개요를 도시하였다.

그림 1. 상반신 검출 시스템의 개요
Fig. 1. Outline of upper body detection system

2.1 Histogram of Oriented Gradient

HOG는 보행자를 검출하기 위해 2005년에 Dalal과 Triggs에 

의해 제안된 알고리즘으로 국소영역에서 근접화소들 간에 밝기 

차이를 이용하여 방향성을 구하고 히스토그램으로 구성하여 벡터로 

표현한다. HOG 특징은 아래의 단계로 추출된다.

먼저 기울기 값은 입력영상 으로부터 x축(가로)과 y축(

세로)의 변화에 대해 와 를 계산하고, 이를 통해 기울기 와 

방향성 를 구한다.

(1)

(2)

(3)

입력 영상을 cell과 block로 분할한다. 영상을 cell이란 작은 

구역으로 나누게 되는데 아래의 그림과 같이 정의된 cell이 

일정 개수로 모여서 block 단위로 이루어진다. 본 논문에서는 

알고리즘에서 제안한 보행자 검출 연구에서 사용된 cell은 

8×8[pixels], block은 2×2[cells]로 동일하게 구성하였다.

그림 2. HOG 알고리즘의 이미지 분할
Fig. 2. Image segmentation of HOG algorithm

작은 단위의 영역에 대해 위에서 구한 크기와 방향을 이용하여 각 

셀 마다 히스토그램을 생성하여 셀의 벡터화를 진행한다. 여기서 

히스토그램을 구성할 때 기울기의 방향 성분을 이용하여 bin으로 

나타내는데 방향성분은 0~180˚와 0~360˚로 나눌 수 있다. 보통은 

0~180˚를 20˚씩 9개의 bin으로 구성한다. 그 후 아래의 그림 3과 

같이 기울기의 크기를 누적하고 block 단위로 정규화를 수행한다. 

정규화하는 방법은 norm, L1-norm, L1 Sqrt, L2-norm, L2 Sqrt, L2 Hys 

등이 있지만 본 논문에서는 L2-norm 방법을 사용하고 과정을 식 4~6

으로 표현하였다. 여기서 block은 2×2[cells]로 구성되고 cell 당 k=9

개의 bin이 있다고 가정한다. 는 주어진 블록에 대해 정규화 된 

히스토그램 특징 벡터를 나타내며, 는 i번째 block의 정규화 된 

특징 벡터, 는 cell의 특징 벡터, 는 block 내 특징 벡터를 

나타낸다.
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 (n=49) (4)

(5)

,  (6)

그림 3. HOG 특징과 Block 내부의 히스토그램
Fig. 3. HOG features and histogram in a block

히스토그램을 하나로 병합하여 정규화된 HOG 특징 벡터 를 

생성한다. 각 block마다 정규화된 특징 벡터 는 2×2×9=36개의 

차원을 가지고, 64吼크기의 입력 이미지에서는 7×7=49개의 block

이 만들어지므로 최종적으로 36×49=1764 차원의 특징 벡터가 

생성된다.

2.2 주성분 분석법(Principal Component Analysis)

이렇게 획득한 고차원의 특징벡터 집합은 신경회로망 모델의 

입력 데이터로 구성하기에는 연산 속도가 느리고 복잡한 구조일수록 

추정할 파라미터의 수 또한 많아진다. 지능형 알고리즘에서는 높은 

검출율과 빠른 인식속도를 중요한 요소로 여기기 때문에 1764개의 

고차원을 저차원으로 축소시킬 필요가 있다. 이 문제점을 해결하기 

위해 PCA 알고리즘을 사용하여 저차원으로 축소한다[8].

주성분 분석법은 대표적인 선형변환 특징추출 방법으로 

데이터의 공분산 행렬을 이용하여 실제 데이터의 정보를 최대한 

유지하며 작은 양의 특징으로 표현하는 방법으로 차원 축소 과정은 

아래와 같은 단계로 진행된다.

[Step 1] 인식후보의 특징 벡터 집합 구성

(7)

[Step 2] 평균 특징 벡터를 계산

(8)

[Step 3]  인식후보 특징 벡터와 평균 특징 벡터와의 차이 벡터를 

계산

(9)

[Step 4] 인식후보 특징 벡터에서 공분산 행렬 계산

(10)

[Step 5]  M개의 고유벡터에서 가장 큰 고유값을 갖는 M '개만을 

선택

[Step 6]  각 인식후보 특징과 고유벡터와의 사영을 통해 

변환행렬을 획득

(11)

(12)

3. FCM-based RBFNN 상반신 검출기

3장에서는 FCM-based RBFNN 패턴분류기를 학습하는 방법과 

최적의 성능을 낼 수 있는 모델 구조의 설정 방법에 대해 설명한다. 

신경회로망은 주어진 패턴의 반복 학습을 통하여 스스로 지식을 

획득할 뿐만 아니라 패턴과 특성을 발견하기 위해 대량의 데이터를 

분석할 수 있는 장점을 가지고 있어 패턴 인식이나 제어 등 많은 

분야에서 응용되고 있다. 일반적인 방사형 기저함수 신경회로망

(Radial Basis Function Neural Networks)은 일반적인 신경회로망의 

구조를 기반으로 조건부, 결론부, 추론부로 나뉜다. 조건부에서 

각 규칙들은 가우시안 함수를 활성함수로 갖고 결론부에서는 

연결가중치를 상수로 사용한다.

본 논문에서는 기존의 RBF 신경회로망과는 달리 조건부에 FCM 

clustering을 사용한 FCM기반 신경회로망이 사용되고 연결가중치도 

확장된 개념으로 사용한다. 따라서 2장에서 추출한 HOG-PCA 특징 

데이터가 입력층을 거쳐 은닉층으로 들어오면 FCM 클러스터링을 

통한 이 특징의 소속행렬을 계산한다. 은닉층의 노드 수는 클러스터 

수와 동일하게 결정되고 은닉층의 출력은 FCM 클러스터링의 

소속정도로 대체된다. 또한 모델의 성능을 높이기 위해 차분진화 

알고리즘을 사용하여 최적의 구조를 탐색한다.
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그림 4. FCM 기반 RBFNN 패턴분류기의 구조
Fig. 4. Structure of FCM-based RBFNN pattern classifier

3.1 전반부 학습 : Fuzzy C-Means Clustering

신경회로망의 전반부에서 각 규칙에 대한 적합도를 구하기 

위해 본 논문에서는 RBF라는 활성함수 대신 FCM 알고리즘을 

사용하였다. 클러스터링은 비슷한 패턴과 속성 또는 형태 등의 

기준을 통해서 데이터를 분류하는 무감독 학습방법으로 소프트 

클러스터링과 하드 클러스터링으로 나뉜다. 클러스터링은 비유사성 

측정의 목적함수가 최소가 되도록 각 클러스터의 중심점을 찾는다. 

이 때 클러스터에 대한 소속정도가 가우시안 함수의 형태를 띠어 

소속함수를 적합도로 사용하게 되었다. 알고리즘의 순서는 아래와 

같이 진행된다.

[Step 1]  클러스터의 개수와 퍼지화계수를 선택하고, 소속함수 

를 초기화함

(13)

[Step 2] 각 클러스터에 대한 중심 벡터를 계산

(14)

[Step 3]  중심과 데이터와의 거리 계산, 새로운 소속 함수 

를 계산

(15)

(16)

[Step 4]  오차가 허용범위에 도달하면 종료하고, 그렇지 않으면 

[Step 2]부터 반복

(17)

3.2 후반부 학습 : Least Square Method

FCM으로 학습된 클러스터의 중심과 소속행렬로 주어진 구조에서 

최적 성능을 가질 수 있는 파라미터를 결정해야 한다. 최소자승법은 

근사적으로 구하려는 다항식의 해와 실제 다항식의 해에 대한 오차 

제곱의 합이 최소가 되도록 다항식들의 계수를 한번에 구하는 전역 

모델 학습 방법이다. 성능 평가함수를 행렬식으로 표현하면 다음의 

식과 같다.

(18)

는 추정하고자 하는 i번째 다항식의 계수이고, 는 

출력데이터이다. 는 i번째 지역 모델의 계수를 추정하기 위한 입력 

데이터 행렬을 의미하며 선형식일 경우 다음과 같이 정의된다.

  

(19)

m은 전체 데이터의 수, k는 입력변수의 수, c는 규칙 수를 

나타낸다. i 번째 규칙에 대한 다항식 연결가중치의 계수는 아래의 

식에 따라 구하고. 계수행렬 는 식 18과 같이 역행렬을 계산하여 

구하거나 확장행렬을 구하여 가우스 소거법에 의해 구할 수 있다.

(20)

3.3 최적의 구조 결정 : Differential Evolution

차분진화 알고리즘은 1995년 Ken Price와 Rainer Storm에 의해 

소개된 알고리즘으로 널리 사용되고 있는 유전 알고리즘과 유사한 

연산과정을 갖지만 연산 시간이 빠르고 제어 파라미터가 적으면서 

다른 최적화 기법들에 비해 뛰어나다는 장점이 있다. 차분진화 

알고리즘은 초기 개체군을 이루는 개체를 샘플링하고 교배

(crossover), 변이(mutation), 선택(selection) 과정을 거쳐서 fitness가 

개선되는 새로운 개체들을 추출해낸다. 알고리즘의 과정은 아래와 

같이 진행된다.
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[Step 1] 초기집단 생성 (랜덤 값으로 개의 개체를 초

         기화, 각 개체는 n개의 목적 변수로 구성)

(21)

[Step 2] 집단내의 모든 개체의 목적함수를 평가

(22)

[Step 3]  모든 개체(i=1, …, )에 대해서 차분 변화를 위한 개체 

를 선택하여 교배용 벡터 를 만들고 

이를 교배 대상과 교배

(23)

(24)

[Step 4] 모든 개체의 목적함수를 평가

[Step 5]  종료조건을 확인하고 만족되지 않으면 으로 

하고 [Step 3]부터 반복

이를 통해 최적의 FCM 클러스터링의 클러스터 개수와 

퍼지화계수와 RBF 신경회로망 결론부의 다항식의 종류를 찾는다.

4. 시뮬레이션 및 결과

HOG-PCA 특징을 이용한 상반신 검출 시스템의 실험을 수행하기 

위해 학습데이터는 상반신 영역을 중심으로 정면 이외에도 측면과 

후면에 대한 상반신 180장, Non-Person 4000장으로 구성하였다. 

데이터는 3 분류로 나누어 Training(50%), Validation(30%), 

Testing(20%)로 분할하여 실험하였다. 이미지들은 모두 64吼크기로 

맞췄기 때문에 HOG 특징벡터는 1764 차원을 얻게 되었고 PCA

를 통해 75차원으로 축소하였다. 자세한 파라미터 설정은 표 1

에 나타내었다. 표 1의 tuned values는 최적화 알고리즘으로 찾은 

파라미터로 최적의 모델 구조를 나타내었고 표 2에는 최적화 

알고리즘의 최종 결과와 최적화하지 않았을 때의 성능을 검출율과 

정확도로 나타낸다. 또한 실험에 대한 다른 분류기와의 비교를 위해 

SVM의 분류 성능에 대해서도 표기하였다. RBFNN에 대한 성능은 

5-fold Cross Validation을 하여 평균과 표준편차로 나타내었다. 

분류율(Classification Rate)은 식 25로 계산하였고, 모델의 정확도는 

MSE(Mean Square Error) 함수를 이용하여 학습데이터에 대해서는 

PI, 검증데이터에 대해서는 VPI 그리고 테스트데이터에 대해서는 

EPI로 표현하였다.

(25)

표 1. DE 알고리즘의 튜닝 파라미터들과 탐색 범위
Table 1. Initial and tuned parameters of DE algorithm and search range

Parameter Value

DE
No. of generations 30

Vector size 30

Parameter Initial values Tuned values

Search

range

No. of clusters [2 10] 3

Fuzzification

coefficient
[1.1 3.0] 2.1380

Type of polynomial
1. Linear

2. Quadratic
1. Linear

표 2. RBFNN과 SVM 패턴분류기의 성능
Table 2. Performance of RBFNN pattern classifier

Classifier

No. of 

inputs by 

PCA

No. of 

clusters

(kernel)

Training Validation Testing

CR PI CR VPI CR EPI

SVM[9] 1764
Linear 100 - - 97.44 -

Quadratic 100 - - 98.00 -

RBFNN

without

optimization

75

2 98.80 0.0958 - 97.83 0.1125

3 98.91 0.0824 - 98.70 0.1322

5 99.67 0.0511 - 97.83 0.2168

RBFNN

with

optimization

75 3

99.86

±0.03

38

0.0211

±0.00

20

99.19

±0.24

19

0.0554

±0.00

35

99.28

±0.34

65

0.0632

±0.00

62

최적화 되지 않은 분류기(without optimization)와 최적화된 

분류기(with optimization)의 축소된 입력변수는 동일하게 

사용하였고 수많은 실험 결과를 통해 입력은 성능이 가장 좋게 

나왔던 75 차원을 선택하였다. 그리고 최적화되지 않은 분류기에서는 

퍼지화계수 2.0과 다항식은 Linear로 고정하였다. 최적화하지 

않았을 때, 클러스터 수를 증가시킬수록 과적합(Overfitting)되어 

Testing 성능이 떨어지는 것을 확인할 수 있다. 반면에 최적화하였을 

때는 DE 알고리즘을 이용하여 최적의 조건을 찾기 때문에 최적화를 

사용했을 경우의 성능이 그렇지 않았을 경우보다 좋게 나오는 것을 

확인할 수 있었다.

분류기를 통해서 입력된 이미지에서 상반신을 검출하기 

위해서 Window Sliding Search 방식을 사용한다. 이미지 내에 

검출하기 위한 대상의 크기는 알 수 없기 때문에 작은 윈도우부터 

큰 윈도우까지 탐색 윈도우의 크기를 1.2배씩 증가하며 전 구역을 

탐색한다. 아래의 그림은 여러 크기의 윈도우를 이동시키며 상반신 

후보들을 확보하는 과정을 나타낸다.
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그림 5. 윈도우 슬라이딩 방식의 탐색
Fig. 5. Searching to window sliding

그림 6. 다양한 상황에서의 상반신 검출
Fig. 6. Upper body detection in diverse situation

슬라이딩 기법을 통해 상반신 검출 시스템의 성능을 검증하기 

위해 이미지와 동영상을 이용하여 실험하였다. 실험 이미지는 

정면과 후면, 측면의 이미지로 테스트하였다.

그림 6은 이미지를 이용한 실험 결과로 앞모습 이외에 뒷모습과 

옆모습을 하고 있는 객체들도 성공적으로 검출된 것을 확인할 수 

있었다. 단정한 머리를 한 남성의 이미지들로 실험을 하면 상반신 

영역에 뚜렷한 기울기를 얻을 수 있지만 일반적으로 긴 머리를 

하고 있는 여성의 경우 남성과는 다른 기울기를 가지고 있다. 이를 

개선하기 위해서 남성보다 여성의 이미지에 치중하여 학습데이터를 

구성하였고 위의 결과 이미지처럼 성공적으로 검출하였다.

동영상을 이용한 실험에서 신경회로망과의 비교를 위해 SVM 

패턴분류기의 결과를 추가하였다. SVM은 Matlab 2014a에서 

제공하는 내장함수를 사용하였으며, 커널은 Linear와 Quadratic을 

사용하였고 입력변수는 1764차원의 벡터를 그대로 사용하였다. 

그림 7에서 좌측 이미지는 RBFNN 패턴분류기를 통해서 윈도우 

슬라이딩 탐색으로 검출된 후보영역을 표시하였고 우측의 이미지는 

SVM 분류기를 통한 후보영역을 표시하였다. SVM의 결과를 보면 166 

frame에서 가장 오검출이 많이 되었지만 268 frame에서는 RBFNN

과 동일하게 상반신을 찾아내기도 하였다. 166 frame에서 우측에 

있는 객체의 뒷모습을 검출하지 못한 이유는 어깨너머 모니터에 

< 1 frame > < 1 frame >

< 61 frame > < 61 frame >

< 166 frame > < 166 frame >

< 268 frame > < 268 frame >

(a) Candidate using RBFNN 
classifier

(b) Candidate using SVM 
classifier

그림 7. 동영상을 이용한 상반신 검출 결과
Fig. 7. Results of upper body detection using video

< 13 frame > < 13 frame >

< 262 frame > < 262 frame >

(a) Result of not using NMS 
techniques

(b) Result of using NMS 
techniques

그림 8. NMS 기법에 대한 결과
Fig. 8. Results about NMS techniques
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작업으로 인해 검은 영역 때문에 추출되지 않은 것으로 확인된다. 

전반적으로 SVM의 결과보다 제안된 분류기의 결과가 오검출이 

적은 것을 볼 수 있다. 그림 7에 표시된 상반신 영역들은 Non 

Maximum Suppression을 통해 선별된 대표적인 후보들로 중복되는 

영역들 중에서 높은 Score를 가지는 영역을 기반으로 포개진 정도를 

판단하여 곂친 영역을 제거해 준다. RBFNN에서의 Score는 모델의 

정확도로 선정하였고, SVM에서는 서포트 벡터부터와의 거리를 

Score로 정하였다. 아래의 그림 8은 NMS를 하지 않았을 때의 

Positive 영역과 NMS를 통해 추출된 대표 영역을 표시한 결과이다.

5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 HOG-PCA 특징을 통해서 최적화된 FCM-based 

RBFNNs 패턴분류기를 이용한 객체의 상반신 검출 시스템을 

제안하였다. 성능을 평가하기 위해 다양한 이미지와 수원대학교 

연구실에서 촬영한 영상으로 실험을 진행하였다. 상반신 영역을 찾기 

위해 윈도우 슬라이딩 탐색 기법을 이용하였지만 전 구역을 작은 

윈도우부터 큰 윈도우까지 확장하며 탐색하기 때문에 탐색시간이 

매우 오래 걸린다는 단점이 있다. 하지만 기존에 사용했던 INRIA 

보행자 이미지데이터를 사용했을 때보다 성능에서도 검출된 

결과에서도 우수한 것을 확인할 수 있었다.

향후에는 낮은 검출 속도를 개선하여 배경학습 또는 새로운 검출 

방법을 이용하여 속도를 높이기 위한 연구를 진행할 예정이다.
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